メディア情報のLinked Data化と活用事例の提案 by 川村 隆浩 et al.
国立大学法人電気通信大学 / The University of Electro-Communications
メディア情報のLinked Data化と活用事例の提案
著者 川村 隆浩, 越川 兼地, 中川 博之, 清 雄一, 田原
康之, 大須賀 昭彦








川村 隆浩† 越川 兼地† 中川 博之† 清 雄一†
田原 康之† 大須賀昭彦†
Proposal of Social-Mass Media Triplification and Its Use Case
Takahiro KAWAMURA†, Kenji KOSHIKAWA†, Hiroyuki NAKAGAWA†, Yuichi SEI†,





























Graduate School of Information Systems, University of














送機オスプレイ導入に関する Linked Data の比較を
行い，メディア比較における観点を定義し，それらの
観点に沿って 2012年衆議院議員総選挙・東京都知事




情報から Linked Data への変換方法と変換精度につ
いて述べる．次に 3.では，オスプレイに関するメディ
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Fig. 1 Example network.
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図 2 事象情報抽出の流れ









き，Hidden Markov Models や Maximum Entropy
Markov Models の問題点（label bias，length bias）
を自然にかつ有効に解決できる．これまでに品詞付








（ 3） 文節情報（文節 ID/係り受け先文節 ID）
（ 4） 表層形











































の連結 (2. 3. 1)，次に，意味的関連がある事象属性で
連結することで事象を抽出し (2. 3. 2)，最後に，事象
間の関係を抽出 (2. 3. 3)することで，CRFの出力形
式（例：表 2）から構造化された事象情報（例：表 4）
を得る．以下にこの三つの工程について説明する．
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表 2 CRF 出力例
Table 2 Example of CRF output.
表 3 事象属性ごとの文字列
Table 3 Event attribute strings.





















（ 1） 事象属性 Activity/Statusが出現する文節を
文意の区切りとみなし，事象属性 Activity/Statusが
出現する文節 ID（e id とする）のリストを作る．な
お，末尾の文節 IDがリストに含まれていない場合は
加える．以降，本リストを e listとする．
例：e list ⇒ [2,5] (対応文字列：“余儀なくされた”, “高速利用
金だ．”)
（ 2） Listを文節 IDの昇順に並べ換える．要素の
e idに着目し，その e idを係り受けしている文節 ID
を連結する．なお，既に他の e idとして連結した文節
IDは含めないものとする．
例：e id: 2 ⇒[0,1,2] (event1 とする), e id: 5 ⇒ [3,4,5]
(event2 とする)
（ 3） e idごとに束ねられた文節 IDに含まれる事
象属性の組合せを一事象とみなし，各事象を抽出する．
例：event1 [0,1,2] 中に含まれる事象属性 ⇒ [M-Object:“半年
間の”, Object:“運行休止”, Activity:“余儀なくされた”] event2
[3,4,5] 中に含まれる事象属性 ⇒ [Subject:“要因”, Status:“高
速料金”]




















る文節 IDである e id，e idの係り受け先文節 IDを
link id，e idの次の文節 IDを next idとする（次の
文節が存在する場合，next id = e id+1が成り立つ）．
・修飾句になる条件
link id = n idであり，かつ，e idの末尾の形態素と
対応する事象属性がActivityであり，かつ，e idの品
詞が “名詞”または “接頭詞”である場合，e idが属す
（注3）：http://www.nytimes.com/
2990






link id = n id であり，かつ，e id の末尾の形態素







link idに Activity属性が存在し，かつ，e idの末尾
の文字列が因果関係の要因を表す手がかり表現（後述）





event A は event B の要因句である．(event B − cause →
event A)
・条件句となる条件
link idに Activity属性が存在し，かつ，e idの末尾
の文字列が条件句を表す手がかり表現（後述）に該当




event A: (M-Object:(Object:目的税，Activity:する), Ob-
ject:社会福祉，Activity:つかう)
event B: (Subject:国民，Activity:納得する)
event A は event B の条件句である．(event B − case →
event A)
・並列句となる条件
link idに Activity属性が存在し，かつ，e idが属す
る事象が因果関係句である条件にも条件句である条件
にも該当しない場合，e idが属する事象と link idが
属する事象の関係は並列である．
例文：市民 6 人が 3 日，市長給与の返還などを求め，市に監査
請求した．
event A: (Subject:市民 6 人，Time:3 日，M-Object:市長給
与，Object:返還，Activity:求める)
event B: (Subject:市民 6 人，Time:3 日，Target:市，Activ-
ity:監査請求する)
event Aと event Bは並列句であり，event Aの後に event B
が起こる．(event A− next→ event B)
・主語句となる条件
link idに Status属性が存在し，かつ，e idの末尾の
文字列が係り受け先の主語句となる手がかり表現（後





























Table 4 Event information extracted.
（注4）：http://nlpwww.nict.go.jp/wn-ja/
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表 5 トリプル変換ルール
Table 5 Tripliﬁcation rules.
関係名 属性 対象属性 トリプル例 組合せ数
基本属性（主題） Subject Activity, Status
(Subjectstr, Activity, Activitystr),
(Subjectstr, Status, Statusstr) 2
基本属性（動作） Activity Object, Location, Time, Target, Regard
(Activitystr, Object, Objectstr),
(Activitystr, T ime, T imestr),... 5
基本属性（状態） Status Location, Time, Regard
(Statusstr, Location, Locationstr),
(Statusstr, T ime, T imestr),... 3
事象間のつながり
（因果関係，条件，
並列，引用） Event id Cause, Case, Next, Quoted souce
(Event idstr, Cause, Causestr),
(Event idstr, Quoted source,
Quoted sourcestr),... 4
データ元参照 Event id
Subject, Time, Status, Object, Location,
Time, Target, Regard, (Cause，Case)（注5）
(Activitystr, Activity, Event idstr),
(Timestr, T ime,Event idstr),... 10
図 3 事象ネットワークの例

























Table 6 Experimental results.
表 7 CRF 出力からの事象・事象間関係の抽出精度
Table 7 Event extraction accuracy from CRF output.
事象抽出 事象間関係
提案手法 先行研究 抽出
適合率 (%) 74.7 53.9 97.4
再現率 (%) 74.7 44.3 79.2
F 値 74.7 48.6 87.4
事データでは高精度だが Twitter では低く，反対に，


















































3. 1. 1 事象の多様性
表 9 における各ネットワークを構成するノード































Fig. 4 Network for Osprey problem.
ら空間に対するノード数の密度の違いが読み取れる．
















図 5，図 6，図 7 の拡大版を著者のサイト（注10）に
示す．
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表 9 オスプレイに関する事象ネットワークに関するデータ
Table 9 Network information for Osprey problem.
図 5 Twitter から構築した事象ネットワーク
Fig. 5 Network from Twitter.
図 6 FNN から構築した事象ネットワーク


















る現行 CH-46 ヘリコプターの事故率 2.43 より低い．
図 7 オスプレイに関する事象ネットワークの外観
Fig. 7 Network overview for Osprey problem.
図 8 オスプレイに関するサブネットワーク（賛成意見）
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図 9 オスプレイに関するサブネットワーク (MV-22，
CV-22)
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表 10 総選挙に関する事象ネットワークに関するデータ





ソーシャル マス 共通 合計
71,016 (62.4%) 32,568 (28.6%) 10,272 (9.0%) 113,856
した．表 10 にネットワークのノード構成を示す．
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表 11 注目ポイントの評価
Table 11 Evaluation of comparable points.
比較観点 多様性 希少性 偏在性 因果関係
未知性に関
する適合率 (%) – – 51.74% 42.82%
嗜好性に関
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